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相対心拍スペクトルを用いた二値分類による 
心拍変動状態の効果的状態分類 
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BASED ON THE INDIVIDUALIZED RELATIVE POWER SPECTRA 
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Heart rate variability have utilized as means to assess the autonomic activity. However, large individual prevent from 
consistent quantitative interpretation. This paper introduces personalized indices to concur the difficulty. Drug 
induced(Atropine and Propranolol)distinct physiologic states have been made and ECG data were obtained from 14 normal 
subjects. Personalized relative indices rLF, rHF, rLF/HF, rMF, and average/variance of HR have been utilized for the 
classification. An improved dichotomous classification scheme achieved average classification sensitivity of 0.91 and 
specificity 0.97 showing the effectiveness of proposed personalized indices. 
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1. 序論 
心拍変動分析による自律神経の無侵襲的状態推定
は標準的な手法として定着しているが, 個人差が大
きくいかに推定精度を高めるかということが大きな
課題となっている. 本稿では薬物投与により得られ
た明確に区別された自律神経活動状態を分類する方
法を検討し, 精度の高い分類が可能であることを示
す. 
 
2. 解析データ 
14 名の成人男性 (19 歳から 38 歳)を被験者とし
て, 基準となる Control データ, Propranolol 投与に
よる交感神経遮断, Atropine 投与による副交感神経
遮断 , 及び両神経遮断 (Double block), 仰臥位
(Supine), 立位(Upright)の二つの姿勢でそれぞれ 13
分間の心電図を記録する. 
 
 
3. 状態推定指標  
状態推定の指標には心拍変動の周波数領域によ
る LF, HF, LF/HF, MF や平均心拍や分散値を使用
している. 
心 拍 変 動 の パ ワ ー ス ペ ク ト ル に お い て
0.01~0.15[Hz]周波数帯域を LF(Low Frequency), 
0.15~0.4[Hz]周波数帯域を HF(High Frequency), 
0.04~0.1[Hz]周波数帯域を MF(Middle Frequency),
と呼んでいる. LF, HF, MF はそれぞれ交感神経, 副
交感神経, 血圧性変動成分に依存していることが
知られている.  
                     
4. ニューラルネットワーク 
本研究の分類においてニューラルネットワークを
使用している. ニューラルネットワークとは人間の
脳が得た情報に対して行う処理の挙動をコンピュー
ター上で模倣する工学モデルで,神経細胞を模した
人工素子を相互接続することで表現されている.脳
の神経細胞を模した多入力 1出力の素子がニューラ
ルネットの基本素子となる.これをニューロユニッ
トと呼ぶ.各ニューロユニットからの出力信号には
結合強度と呼ばれる重み係数が設定されており,こ
の重みを最適なものにすることで,理想出力を実現
する. あるニューロユニットに対する入力値 y を考
えるとき , 入力信号を 𝑥1𝑥2・・・𝑥𝑛 , 重み係数を
𝑤1𝑤2・・・𝑤𝑛とすると以下の式(1)で表すことが出来る. 
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ニューロユニットを層状に構成したニューラルネ
ットにより非線形なパターン認識機能を持たせるこ
とが可能である.ニューラルネット適用に際しては
適切な学習を行うことが重要となる.学習データを
用いて最適な重みを最急降下法により求め評価デー
タとの分類精度比較で汎化能力を評価する.この手
続きを交互検証 (cross validation)と呼ぶ.本研究で
は 3層のフィードフォーワード型ニューラルネット
を用い,順次 1 つのデータを除いたすべてのデータ
を学習に用いる leave one out cross validation に
より状態推定精度を評価した. 
 
5. 検証 
本稿の分類で用いている二分類法アルゴリズムの
図を図 1 に示す. 
 
 
図 1 二分類法のアルゴリズム 
 
図 1 のアルゴリズムでは, まず atropine または
double block であるかどうかの判定を行う. Yes の場合, 
atropine upright かどうかの判定を行う. Yes だった場
合 , それは atropine upright であると判断され , 
Atropine, double block の分類は終了する. 同様の流れ
で control, propranolol に対しても処理を行い, 最終的に
全状態へと分類してゆく.上図の中でひし形部分にお
いてニューラルネットを用いた分類を行っている. 
二分類法のアルゴリズムはどの順番で何を比較分類す
るかを考えるといくつものパターンが存在するが,な
ぜこの順番で分類を行うこととしたのかの根拠を示す. 
 
 
 
 
 
 
 
 
図2  Atropine, Double blockとControl, Propranololの 
パワースペクトルを比較した図 
 
図 2 を見ると目視でも確認できるほどの大きな差異
が見受けられる . このことから , まず Atropine, 
Double block と Control, Propranolol を比較分類する
ことで精度よく分類できるのではないかと考え,この
分類の順番とした. その他の分類の順番もこのような
検証を行った結果から決定している. 
本稿ではこの二分類法の Control と Propranolol の姿
勢間分類において改良を行った. 図 1 を用いて分類を
行った結果を表 1 に示す. 
 
表 1 二分類法の分類結果 
 
 
atropine
supine upright upright supine upright
supine 1 0 0 0 0 0
upright 0.071 0.857 0.07 0 0 0
atropine upright 0 0 1 0 0 0
supine 0.143 0 0 0.857 0 0
upright 0.143 0 0 0.264 0.571 0
0.118 0.882
control propranolol
double brock
double block 0 0
control
propranolol
 この表 1 の中の青色で示した Propranolol upright
の分類精度が他と比較して低いことがわかる . 本来
Propranolol upright と分類されなければならないも
のが, Control supine, Propranolol supine に分類され
てしまっている. つまり Control, Propranolol の姿勢
間分類に問題がると考え, 二分類法のアルゴリズムを
以下のように改良した. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 3 改良した二分類法のアルゴリズム 
 
図 3 のアルゴリズムでは, 初めの二分類法の分類結
果で元々高精度だった Control upright から分類を行
い, その後 Control と Propranolol において姿勢間分
類を行うことした. 
 
6. 結果 
図 3 の二分類法による分類結果をまとめた表を
表 2 として示す. 
 
表 2 新二分類法を用いた分類結果 
 
 
以 前 の 二 分 類 法 の 結 果 と 比 較 す る と
Propranolol uprightの精度が 0.571から 0.857ま
で上昇した. そのほかの精度に変化はなかった. 
以下に感度, 特異度を用いた評価の表を示す.こ
の結果から本研究のテーマである分類木の最適化
を図ることができたと私は考える. 
 
表 3 感度, 特異度を用いた精度評価の表 
 
 
7. 結論 
今回 , 以前から精度の低さが問題であった
Propranolol upright の精度向上のため二分類法のアル
ゴリズムの見直しを行った . その結果, Propranolol 
upright の精度は大きく向上し全体の感度は 0.91 と
い高い値を実現することができた. よってこのアル
ゴリズムは被験者の自律神経の活動状態を推定する
手段として有効なものであると考える. 
 
参考文献 
 
[1] Saif Ahmad, Anjali Tejula et al, “A review and 
analysis of heart rate variability and the diagnosis and 
prognosis of infection” Crinical Care, Vol 13,pp.232-
238,2009. 
 
[2] S.Akselrod, D.Gorden, F.A.Ubel, D.C.Shanon, 
A.C.Berger, R.J.Cohen, ”Powerspectrum analysis of 
heart rate fluctuation:a quantitative probe of beat to beat 
cardiovasculer control”, Science, vol.213, pp.220-222, 
1981. 
 
[3] Corinna Cortes and Vladimir Vapnik. ”Support Vector 
Networks. ”, Machine Learning, Vol.20, No.3, pp.273297, 
1995. 
 
atropine
supine upright upright supine upright
supine 1 0 0 0 0 0
upright 0.071 0.857 0.07 0 0 0
atropine upright 0 0 1 0 0 0
supine 0.143 0 0 0.857 0 0
upright 0 0 0 0.142 0.858 0
0.118 0.882
propranolol
double block 0 0
control propranolol
double brock
control
改良前二分類法 改良後二分類法
感度(sesitivity) 0.861 0.911
特異度(specificity) 0.972 0.982
